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Resumo: Este estudo apresenta uma implementagéo pratica de regresséo linear utilizando
a biblioteca Scikit-learn para modelar a relacdo entre horas de estudo e desempenho
académico. O objetivo principal foi demonstrar a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado através de um exemplo educacional, enfatizando os aspectos
metodoldgicos e técnicos da implementagdo. Utilizando um conjunto de dados sintéticos
adequado para fins didaticos, foi desenvolvido um modelo de regresséao linear empregando
as ferramentas do Python. A metodologia incluiu pré-processamento de dados, divisdo em
conjuntos de treinamento e teste (80/20), treinamento do modelo LinearRegression do Scikit-
learn e avaliagao através do coeficiente de determinagao (R?). Os resultados produziram a
equagao y = 9,68x + 2,83 e demonstraram a eficacia da implementacao através de métricas
de avaliagédo apropriadas. A visualizagdo dos dados e da linha de regressao foi realizada
com Matplotlib, proporcionando uma representacéo grafica dos resultados. Este trabalho
contribui para a compreensao pratica da implementagéo de algoritmos de regressao linear
e serve como base para aplicacbes mais complexas de aprendizado de maquina em
contextos educacionais e cientificos.

Palavras-chave: Regresséao Linear. Scikit-learn. Python. Aprendizado de Maquina. Machine
Learning. Analise Preditiva.
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INTRODUGAO

A regressao linear € um dos algoritmos fundamentais em aprendizado de maquina e
estatistica, servindo como base para técnicas mais avangadas de modelagem preditiva.
James et al. (2013) destacam a importancia de uma compreensao profunda dos métodos

lineares para o desenvolvimento de competéncias em ciéncia de dados.

O Python se consolidou como uma plataforma dominante em ciéncia de dados, com
bibliotecas como Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), NumPy (Harris et al., 2020), Pandas
(McKinney, 2010) e Matplotlib (Hunter, 2007), que juntas formam um ecossistema robusto
para projetos de aprendizado de maquina. A Scikit-learn, em particular, oferece

implementacgdes eficientes e estaveis de algoritmos classicos, como a regressao linear.

A implementacéao pratica de algoritmos exige conhecimento tedrico e habilidades técnicas,
sendo que experiéncias praticas promovem uma intuicdo mais apurada sobre o
comportamento dos modelos (Géron, 2019). A regresséo linear, definida pela equagéao Y =
Bo + B1X + €, € estimada por meio do método dos minimos quadrados ordinarios (OLS),
conforme explicado por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009). No Scikit-learn, a classe

LinearRegression aplica SVD por padrao para garantir robustez numérica.

O uso de dados sintéticos em contextos educacionais € comum e eficaz, permitindo controle
sobre variaveis e foco em aspectos metodoldgicos (Bishop, 2006). O presente estudo
emprega um dataset publico, ideal para demonstragdo pratica, cobrindo desde o
carregamento com pd.read_csv() até a organizagdo dos dados em arrays compativeis com

o Scikit-learn.

A avaliacédo do modelo foi feita com o coeficiente de determinacéo (R?), métrica que indica
a proporcao da variabilidade explicada pelo modelo. Montgomery, Peck e Vining (2012)
recomendam que o R? seja complementado por métricas como MAE e RMSE para uma
analise mais completa. A visualizagdo com Matplotlib reforca a interpretacao e validagcéo dos
resultados, conforme defendido por Tufte (2001).

O pipeline adotado seguiu as etapas descritas por Muller e Guido (2016), desde o pré-

processamento até a avaliagao final. A divisdo dos dados em 80% para treino e 20% para
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teste segue recomendacdes de Kohavi (1995) para avaliagdo honesta da generalizagao do

modelo.

Assim, o estudo obijetiva ilustrar de forma pratica e documentada a implementagdo de
regressao linear com Scikit-learn, servindo como guia metodolégico para projetos

semelhantes e reforgando boas praticas de desenvolvimento em machine learning.

METODOS

A metodologia deste estudo foi organizada para demonstrar a implementacao sistematica
da regressao linear com uso das ferramentas do ecossistema Python, destacando
especialmente a biblioteca Scikit-learn. O modelo seguiu boas praticas metodoldgicas

descritas por Géron (2019) e Muller e Guido (2016), assegurando rigor e reprodutibilidade.

O ambiente de desenvolvimento utilizou Python devido a sua sintaxe clara, ampla adogao e
vasta gama de bibliotecas cientificas (Van Rossum e Drake, 2009). As principais bibliotecas
empregadas foram: NumPy (operagbes numeéricas), Pandas (manipulacdo de dados),

Matplotlib (visualizagdo grafica) e Scikit-learn (implementagdo do modelo de regressao).

O conjunto de dados foi obtido de um repositorio publico listado no programa e, apesar de
sintético, é apropriado para fins educacionais por apresentar estrutura limpa, sem valores
ausentes e relacao linear entre variaveis. A leitura dos dados foi realizada com a fungao

pd.read_csv(), convertendo-os para um DataFrame.

A estruturacdo dos dados seguiu as exigéncias do Scikit-learn, com a variavel independente
em array bidimensional (data[['Hours']].values) e a dependente em array unidimensional
(data['Scores'].values). Devido ao contexto do dataset, o pré-processamento foi minimo,

conforme praticas descritas por Zheng e Casari (2018).

A divisdo em treino e teste utilizou train_test split, com 20% dos dados reservados para
teste e random_state=42 para garantir reprodutibilidade, conforme orientacdo de Hastie,
Tibshirani e Friedman (2009).

O modelo foi implementado com a classe LinearRegression, que utiliza SVD para maior
estabilidade numérica. O treinamento, via método fit(), ajustou os coeficientes pelo método

dos minimos quadrados ordinarios. As predi¢des foram feitas com predict() e os parametros
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do modelo extraidos com coef e intercept , permitindo explicitar a equacao da reta
ajustada.

A métrica utilizada na avaliacéo foi o R?, obtido por r2_score, dada sua interpretacao intuitiva
e ampla aceitagdo em regressao. A visualizagao final incluiu gréafico de dispersao com linha

de regressao, usando Matplotlib, seguindo recomendagdes de Tufte (2001).

O cddigo-fonte esta disponivel em: https://github.com/vitor-souza-ime/rl, com comentarios

detalhados que promovem reprodutibilidade, conforme defendido por Wilson et al. (2014).

RESULTADOS E DISCUSSAO

A implementacg&o da regresséao linear com Scikit-learn demonstrou a aplicabilidade pratica
dessa técnica fundamental de machine learning, permitindo quantificar a relagdo entre
variaveis por meio da equacao ajustada y = 9,68x + 2,83, onde x representa horas de estudo
e y a pontuacao predita. O coeficiente angular de 9,68 indica um aumento médio nessa
pontuagdo para cada hora adicional de estudo, evidenciando a capacidade do modelo de
capturar relagoes lineares. O intercepto de 2,83, embora de interpretacdo limitada no

contexto especifico, é fundamental para o ajuste completo do modelo.

A avaliagcdo com o coeficiente de determinagéo R?, calculado com r2_score, ofereceu uma
meétrica quantitativa da qualidade do ajuste, enquanto a visualizagdo dos dados com
Matplotlib, incluindo pontos de dispersao e linha de regressao, possibilitou uma analise visual
complementar, como mostra a Figura 1. A proximidade dos pontos a linha ajustada confirma

visualmente a adequagéao do modelo linear ao conjunto de dados.

O projeto destacou a eficiéncia do Scikit-learn, cujas interfaces padronizadas como fit() e
predict() permitem transigdo fluida entre modelos. A integragdo com bibliotecas como
Pandas, NumPy e Matplotlib reforca a maturidade do ecossistema Python para ciéncia de
dados. A divisdo treino/teste com train_test split demonstrou boas praticas como
randomizacdo e reprodutibilidade, enquanto o acesso direto aos parédmetros coef e
intercept_ facilitou a interpretacéo e aplicacdo do modelo.

Figura 1 - Imagem da regresséo linear obtida com o modelo
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Fonte: O autor.

A robustez computacional do algoritmo, baseada em decomposi¢gdo SVD interna, garantiu
desempenho rapido e preciso, reforcando a aplicabilidade do Scikit-learn tanto para
prototipagem quanto para aplicagbes produtivas. O cdodigo final exemplifica um fluxo de
trabalho completo e reutilizavel para tarefas de regressao, facilitando adaptagdes para dados
diferentes ou extensdo para técnicas como regressao polinomial, regularizagcdo e
ensembles. A estruturacdo e comentarios explicativos seguem as boas praticas de
programacao cientifica, alinhando-se as recomendagdes de Sculley et al. (2015) quanto a

manutengao e reprodutibilidade em sistemas de machine learning aplicados.

CONCLUSOES

Este estudo demonstrou a implementagéo pratica de regressao linear utilizando a biblioteca

Scikit-learn, evidenciando a eficacia e versatilidade desta ferramenta fundamental para
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projetos de machine learning. A implementagdo completa, desde o carregamento dos dados
até a visualizagado dos resultados, ilustra como o ecossistema Python proporciona um
ambiente robusto e integrado para analise de dados e desenvolvimento de modelos

preditivos.

Os resultados obtidos, representados pela equagdo y = 9,68x + 2,83, demonstram a
capacidade do Scikit-learn de extrair automaticamente parametros interpretaveis a partir dos
dados, facilitando tanto a compreensao quanto a aplicacao pratica do modelo. O coeficiente
de determinacgao calculado de 0.97 fornece uma medida quantitativa da qualidade do ajuste,
enquanto a visualizagao grafica oferece validagao visual dos resultados, exemplificando a
importancia de abordagens multifacetadas na analise de modelos de machine learning.

A eficiéncia computacional da implementag¢ao do LinearRegression no Scikit-learn, baseada
em métodos numericamente robustos como decomposicdo SVD, ilustra como a biblioteca
combina acessibilidade com rigor técnico. Esta caracteristica torna o Scikit-learn adequado
tanto para prototipagem rapida quanto para aplicagdes em produgdo, atendendo a uma

ampla gama de necessidades na comunidade de machine learning.

As praticas de validacdo implementadas, incluindo divisao treino/teste e calculo de métricas
apropriadas, demonstram como o Scikit-learn incorpora principios fundamentais de machine
learning em suas funcionalidades basicas. Esta abordagem auxilia na prevengao de erros
comuns como overfitting e proporciona avaliagdo honesta da capacidade de generalizagao

dos modelos.

A visualizagdo dos resultados atraves da integracdo com Matplotlib destacou a importancia
da analise visual complementar as métricas quantitativas. O grafico de dispersao com linha
de regressao sobreposta oferece insights imediatos sobre a qualidade do ajuste e
adequagao do modelo linear aos dados, facilitando a comunicacdo de resultados para

audiéncias técnicas e ndo-técnicas.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a exploragao de funcionalidades avancadas do Scikit-
learn, incluindo técnicas de regularizacao (Ridge e Lasso), validag&o cruzada para avaliagao

mais robusta, e pipeline de pré-processamento para tratamento automatizado de dados. A
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extensdo para regressao multipla e métodos ndo-lineares também representaria progressao

natural desta implementacao basica.

A aplicagdo em conjuntos de dados reais e mais complexos constituiria uma extensao
valiosa, permitindo exploragao de desafios praticos como tratamento de dados faltantes e
validacdo de suposi¢cdes do modelo. Tais aplicagdes demonstrariam a escalabilidade das

técnicas implementadas para problemas reais de machine learning.

A incorporacdo de técnicas de interpretabilidade de modelos, disponiveis através de
bibliotecas complementares como SHAP e LIME que integram bem com Scikit-learn, poderia
enriquecer a analise e compreensao dos resultados. Esta extensido seria particularmente

relevante para aplicacdes onde explicabilidade do modelo é critica.

Desta forma, este estudo contribui para a literatura de machine learning ao fornecer um
exemplo concreto de implementagédo de regressao linear com Scikit-learn. Os resultados
demonstram a eficacia da biblioteca para projetos de machine learning e estabelecem uma
base solida para exploragdes mais avancadas de técnicas de aprendizado supervisionado.
O cédigo desenvolvido e a metodologia empregada servem como recursos educacionais
valiosos para estudantes e profissionais interessados em implementagdes praticas de

machine learning com Python.
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